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基于火焰光谱和特征工程的生物质燃料识别 
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Biomass Fuel Identification Based on Flame Spectroscopy and Feature Engineering  

LI Xin-li1, LI Yi-jiao1, LU Gang2, YAN Yong1,2 

(1. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Changping District, Beijing 102206, China; 

2. School of Engineering and Digital Arts, University of Kent, Kent CT2 7NT, UK) 

ABSTRACT: Flame spectra contain useful information about 

combustion and hence the spectral features of flame radicals 

may be used to identify different biomass fuels. A technique for 

biomass fuel identification is proposed based on the spectral 

features of flame radicals, feature engineering and improved 

support vector machine. The spectral intensity signals of 

biomass flames and flame radicals (OH*(310.85nm), 

CN*(390.00nm), CH*(430.57nm) and C2
*(515.23nm, 

545.59nm)) were acquired using a spectrometer. Feature 

engineering was built, which can accurately reflect the 

characteristics of sample category, through feature extraction, 

feature selection based on Filter and feature learning based on 

dictionary learning. The support vector machine is used to 

build the identification model, where radial basis kernel 

parameter γ and error penalty factor C are optimized using an 

improved grid search algorithm. Experimental results from a 

laboratory-scale combustion rig show the effectiveness of the 

proposed method for the identification of biomass fuel. 

 

KEY WORDS: flame spectroscopy; flame radicals; biomass; 

fuel identification; feature engineering; dictionary learning; 

support vector machine  

摘要：火焰光谱包含了丰富的燃烧信息，火焰自由基的光谱

特征对不同生物质燃料识别具有重要影响。文中通过生物质

燃烧火焰和火焰自由基光谱特征的测量，结合特征工程，提

出一种基于改进支持向量机的生物质燃料识别技术。该技术

通过光纤光谱仪获得生物质火焰辐射强度和火焰自由基

（OH*（310.85nm），CN*（390.00nm），CH*（430.57nm）

和 C2
*（515.23nm、545.59nm））辐射强度信号，通过特征

提取、基于 Filter 的特征选择和基于字典学习的特征学习，

构建特征工程，获得能够准确反应样本类别的特征，并结合

改进的网格搜索算法优化支持向量机的径向基核参数 γ 和

误差惩罚因子 C，建立生物质燃料识别模型。在燃烧试验炉

上的实验结果验证了该模型的有效性。 

关键词：火焰光谱；火焰自由基；生物质；燃料识别；特征

工程；字典学习；支持向量机 

0  引言 

在燃煤或生物质锅炉燃烧中，燃料品种多样，

实际所用燃料经常与所设计的燃料不同。燃料种类

的变化会造成结焦和积灰严重等问题，直接影响生

产的安全性和经济效益[1]。因此，研究燃料种类的

识别对锅炉安全、经济、有效燃烧有着重要意义。

目前已有研究团队对燃料识别进行了研究，但燃料

识别的对象多为燃煤，关于生物质的燃料识别研究

较为有限。 

传统的燃料识别方法，通常检测其水分、灰分、

发热量、挥发份等来分析燃料品质，通过灼烧、化

学、辐射等方法能够获得准确的燃料种类信息，但

这些方法多为离线，技术繁琐、耗时且所用仪器价

格昂贵[2-3]。近年来，随着火焰在线检测技术的发展，

国内外将目光投向基于火焰检测技术的在线燃料

识别，特别是基于图像和辐射光能的火焰检测技术
[4-8]。基于图像的火焰检测技术，虽然其全面清晰的

图像比单纯的火焰光谱包含更全面的燃烧信息，但
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其对检测镜头的清洁度以及冷却要求较高，现场应

用受到一定限制。基于辐射光能的火焰检测方法利

用辐射光能的原理检测炉膛的火焰，数据处理量较

小，设备简单易用，在工业现场应用较广泛。文[9]

采用四个光电二极管采集了不同波段（如

400-1100nm ， 900-1700nm ， 1800-3200nm ，

2000-7000nm）的火焰信号，分别提取了直流分量、

交流分量、均方值、偏度、峭度和闪烁频率的时域

频域特征，基于模糊算法实现生物质、单煤、混煤

的识别。文[10]采用三个光电二极管构成的火焰探

测器获得 0.4um 到 3.2um 的火焰信号，提取了包括

平均值、标准偏差和闪烁频率的三个火焰信息，构

成火焰特征矩阵，通过计算矩阵的相关系数识别煤

种。Huang Y.等[11]提取了峰峰值、闪烁频率和闪烁

强度作为火焰信号的特征量，结合最小二乘支持向

量机（Least Squares Support Vector Machine，

LSSVM）来识别燃料。徐立军等[12-15]使用包含三个

光电二极管的火焰探测器获得可见光、红外线和紫

外线三个波段的火焰信号，分别提取了三个波段的

稳态与动态分量、锐度、峭度和火焰闪烁频率等特

征，采用主成分分析降维，结合神经网络、支持向

量机（Support Vector Machine，SVM）、联合概率

密度判别器（Joint Probability Density Arbiter，JPDA）

等软计算模型来识别燃料。 

在上述基于辐射光能的燃料识别研究中，基本

上只采用了火焰的特定辐射波段的信号，如紫外、

可见光等。燃料燃烧火焰含有丰富信息，其中火焰

自由基（如 OH*、CN*、CH*和 C2
*），作为燃烧中

间产物，不仅反映了燃烧机理，更包含了燃料品种、

燃烧状况、污染物生成等大量信息。文[16-17]基于

火焰自由基成像技术，提取火焰自由基（OH*、CN*、

CH*和 C2
*）的特征，结合轮廓转换、最小二乘支持

向量回归及径向基函数建模预测生物质燃烧过程

中 NOx的排放。文[18-19]基于图像处理技术，通过

提取不同火焰自由基的图像特征实现燃料识别。而

基于辐射光能的燃料识别鲜有将燃烧中间产物—

—火焰自由基的信息纳入燃料识别的特征。 

目前的燃料识别模型，主要从特征构建和分类

算法展开研究，侧重在于分类算法的改进。虽然基

于历史经验和专业背景提取的特征越来越丰富，但

是特征构建的内容局限在特征提取和特征降维（如

主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）、

独立主元分析（Independent Component Correlation 

Algorithm，ICA）。其中，特征提取是依据火焰燃烧

特性的先验知识进行特征选择与指标定义，特征降

维是为了降低识别模型复杂度对高维特征的一种

处理手段。整体来说，在燃料识别问题上，对于反

映燃料燃烧种类的特征信息还没有学者进行细致

的特征工程建设。特征工程是指利用目标问题所在

特定领域的知识或者自动化的方法来生成、提取、

删减或者组合变化得到的特征的处理步骤，包括特

征提取、选择、学习和变换等一系列子任务，能够

对源数据进行充分的挖掘获得所需特征[20,21]。其中

特征提取依赖于专业领域先验知识，特征选择一般

有包装（Wrapper）、嵌入（Embedded）和过滤（Filter）

方法[22]。包装法计算代价高，嵌入法将特征选择技

术嵌入到模型训练中，而过滤类型方法通过一种代

理评价标准评估特征，实现起来较为简单。特征学

习是通过一系列机器学习方法将原始输入特征转

换成新的特征表示，以便在新任务中能提高性能[23]。

通过特征工程，可以构建能够反映燃料种类的优质

特征，从而建立更有效的燃料识别模型。 

光纤光谱仪广泛应用于科研和工业领域，由于

其测量系统的模块化和灵活性，具有检测精度高、

速度快等优点，可用于火焰光谱在线测量分析。本

文采用光纤光谱仪获取不同生物质燃烧的火焰光

谱（200-1000nm）和燃烧中间产物火焰自由基（OH*，

CN*，CH*和 C2
*）的光谱辐射信号，然后对光谱信

号构建特征工程，通过特征提取、基于 Filter 的特

征选择和基于字典学习的特征学习，获得能够准确

反应样本类别的特征，通过改进的网格搜索算法优

化支持向量机主要参数，缩短参数寻优时间，构建

基于特征工程和支持向量机的生物质燃料识别模

型。 

1  实验技术路线 

1.1  技术路线 

图 1 为基于火焰光谱和特征工程的生物质燃料

识别系统结构图。本系统通过由光纤光谱仪和计算

机组成的光谱数据采集系统获取不同生物质燃料

(玉米芯、柳木、花生壳和麦秸)的火焰辐射强度、

火焰辐射能量、火焰自由基 OH*（310.85nm）、CN*

（390.00nm）、CH*（430.57nm）和 C*
2（515.23nm，

记为 C2
*-1，545.59nm，记为 C2

*-2）的辐射强度信

号。经过数据预处理、特征工程（包含特征提取、
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基于 Filter 的特征选择和基于字典学习的特征学习）

获得反映燃料种类的特征，建立基于支持向量机的

生物质燃料识别模型。 

特征
提取

字典
学习

生物质
燃烧火焰

光纤
光谱仪

自由基
光谱信号

全火焰
光谱信号

特征
选择

基于SVM的
燃料识别

数据
预处理

特征工程

 

图 1  基于火焰光谱和特征工程的 

生物质燃料识别系统框图 

Fig. 1  Schematic of biomass fuel identification system 

based on flame spectroscopy and feature engineering 

1.2  生物质燃烧特性 

本文选取玉米芯、柳木、花生壳、麦秸四种生

物质燃料，通过专业机构对其进行化学分析，获得

四种生物质燃料的工业分析、元素分析及发热量，

如表 1 所示。 

表 1  四种生物质燃料工业分析与元素分析 

Tab. 1  Industrial and elemental analysis of four biomass fuels 

生物质 
分析结果(%) 低位发热量 

(kJ/kg) 水分 挥发分 灰分 固定碳 C O H S N 

玉米芯 5.87 74.55 1.34 18.24 39.68 59．62 <0.1 0.51 0.19 17622 

柳木 9.70 69.93 3.22 17.14 44.67 49.24 5.33 0.56 0.20 18030 

花生壳 7.87 70.23 4.21 17.69 43.03 49.52 5.56 0.51 1.37 17470 

麦秸 10.18 58.66 17.58 13.58 32.17 63.18 3.97 0.43 0.26 15148 

生物质的可燃成分为挥发分和固定碳，水分和

灰分为不可燃成分。由上表可知，四种生物质中，

水分、灰分含量最低的是玉米芯，最高是麦秸，挥

发分、固定碳含量最低为麦秸，最高是玉米芯。柳

木、花生壳的各个工业元素含量较为接近。从元素

分析结果看出，生物质主要由 C、H、O 及少量的

N、S 等元素组成，其中，柳木的 C 元素含量最高，

麦秸的 O 元素含量最高。四种生物质的柳木低位热

值最高，麦秸最低。 

2  数据预处理和构建特征工程 

2.1  数据预处理 

数据预处理可以清理原始数据中的冗余数据，

进行数据聚集实现对杂乱数据的简单分类，观察聚

集数据直观的统计变化趋势，进一步进行特征构建。

本文通过数理统计、数据聚集（统计等间距的光谱

区间内，光谱强度的频数，以数据集的平均值为中

心，筛选累积频率在 90%以上的光谱数据），去除

生物质燃料燃烧过程中熄火（对应数据异常点、零

点）、燃烧不稳定（对应波动剧烈数据)等火焰光谱

数据，获得四种生物质（玉米芯、柳木、花生壳和

麦秸）的 4000 个样本，每种生物质样本量为 1000

个，每个包含火焰及火焰自由基的 7 维原始特征，

分别为 OH*、CH*、CN*、C2
*-1、C2

*-2 辐射强度、

火焰辐射强度和火焰辐射能量。 

2.2   特征工程设计 

2.2.1  特征提取 

基于数理统计，将 1000 个原始样本集中每 10

个数据作为一组样本，提取 OH*、CN*、CH*、C2
*-1、

C2
*-2 辐射强度、火焰辐射强度和火焰辐射能量的

时域特征，包括标准差、方差、均值、最大值、最

小值、峰峰值、峰度、偏度、波动率、比方差，以

及提取火焰辐射强度的频域特征，包括闪烁频率和

均匀度。最终获得 100 组样本，72 维特征。 

假设 ix 为第 i 样本点的辐射强度， N 为样本点

个数，X 为样本集。偏度 S 和峰度 K 分别是信号的

三阶矩和四阶矩，如式(1)、(2)所示，反映了火焰信

号概率密度函数的不对称程度和陡峭程度，两者都

是反映火焰信号中大幅度值成分的影响。 

3

1

1

σ

N
i

i

x u
S

N 

 
  

 
            (1) 

4

1

1

σ

N
i

i

x u
K

N 

 
  

 
            (2) 

其中，u 为均值，σ 为标准差。 

波动率 R ：火焰闪烁时最大值偏离最小值的程

度,即， 

   

 

MAX X MIN X
R

MEAN X


             (3) 

比方差 B ：火焰强度值的方差和均值之比。 


D

B
u

                 (4) 

其中，D 为方差。 

闪烁频率 F[24]：火焰闪烁的加权平均频率，反
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映了火焰脉动能力大小的量。其值越大，表明火焰

的脉动能力越强，火焰越稳定。其中，  f i 、  P i

分别为第 i 个点的频率大小和功率谱值。 

   

 
1

1

N

i

N

i

P i f i
F

P i





  




             (5) 

均匀度 U：频谱图中低频波能量变大时，预示

着燃烧的稳定性变差。域内提取“均匀度”作为表

征稳定性的一个特征量。其中，R 为功率谱中后半

高频部分功率谱值之和，L 为功率谱中前半低频部

分功率谱值之和[25]。 

R
U

L
                    (6) 

2.2.2  基于 Filter 的特征选择 

对于特征提取的 72 维特征，本文采用相关性

度量进行特征选择，去除冗余和不相关特征，形成

特征子集。相关性度量采用 Spearman[26]相关系数法，

通过设定阈值筛选相关性较小的特征。 

以 OH*辐射强度为例，计算其 10 维提取特征

的 Spearman 相关系数，得到相关系数矩阵如表 2。

结合特征参数的物理含义，设置阈值为 0.95，进行

特征选择，去除 OH*强度的方差、峰峰值和比方差

3 维特征，选择标准差、均值、最小值、最大值、

峰度、偏度和波动率共 7 维特征。 

表 2  OH*强度的 10 维特征相关系数矩阵 

Tab. 2  Correlation coefficient matrix of 10 - dimensional features of OH* intensity 

 
标准差 方差 均值 最小值 最大值 峰峰值 峰度 偏度 波动率 比方差 

标准差 1.00  1.00  0.54  0.38  0.72  0.97  -0.01  0.27  0.95  0.99  

方差 1.00  1.00  0.54  0.38  0.72  0.97  -0.01  0.27  0.95  0.99  

均值 0.54  0.54  1.00  0.93  0.93  0.55  0.04  0.01  0.35  0.44  

最小值 0.38  0.38  0.93  1.00  0.87  0.38  0.03  0.18  0.17  0.28  

最大值 0.72  0.72  0.93  0.87  1.00  0.73  0.08  0.24  0.56  0.64  

峰峰值 0.97  0.97  0.55  0.38  0.73  1.00  0.16  0.25  0.97  0.96  

峰度 -0.01  -0.01  0.04  0.03  0.08  0.16  1.00  0.11  0.17  -0.02  

偏度 0.27  0.27  0.01  0.18  0.24  0.25  0.11  1.00  0.27  0.29  

波动率 0.95  0.95  0.35  0.17  0.56  0.97  0.17  0.27  1.00  0.96  

比方差 0.99  0.99  0.44  0.28  0.64  0.96  -0.02  0.29  0.96  1.00  

采用同样的方法，分别获得 CH*、CN*、C2
*-1、

C2
*-2 辐射强度和火焰辐射能量的包括标准差、均

值、最小值、最大值、峰度、偏度和波动率 7 维特

征，合计 42 维特征。对于火焰辐射强度，计算其

12 维提取特征的 Spearman 相关系数，设置阈值为

0.96，去除火焰强度的方差、峰峰值、比方差和均

匀度共 4 维特征，选择标准差、均值、最小值、最

大值、峰度、偏度、波动率和闪烁频率共 8 维特征。 

2.2.3  基于字典学习的特征学习 

近年来，压缩感知及稀疏编码受到越来越多研

究者的关注，由 Wright 等提出的基于稀疏表示的分

类（Sparse representation based classification，SRC）

为模式分类问题开辟了一条崭新的途径，在图像目

标识别和分类（如人脸识别）方面取得了显著的效

果[27,28]。在稀疏表示的基础上，字典学习方法通过

对输入的数据集学习一个自适应的字典，可以得到

原始数据集精确的特征表示，对字典加以鉴别性约

束，使得学习的字典能更好地进行分类。 

稀疏表示的字典通过训练样本学习得到，它可

以是超完备（over-completed）的，其系数求解仅需

满足稀疏性约束，这使得表示精度大大提高，从而

提升了利用表示残差进行分类的分类精度。字典学

习方法分为无监督学习和有监督学习。虽然无监督

的字典学习算法应用于分类中并取得一定的效果，

但最近的研究表明通过有监督的字典学习能够学

到更适合分类的字典[29,30]。本文采用有监督的字典

学习，以样本的类别标签作为监督进行训练。 

假设有 N 类样本，训练样本矩阵可以表示为

 1 2, , , NX XX X  ，
iX 表示 X 的第 i 类样本，并

且 
 idim N

iX R ，
iN 表示第 i 类样本的个数。同样字

典可以表示为  1 2, , , ND D D D  ，表示第 i 类子字

典。训练样本 X 可以表示为字典 D 中若干字典原

子的线性组合: X DG 。其中G 为训练样本在字

典 D 学习下的稀疏表示系数。字典学习表示如下： 

 
2

12,
1 1

min , ,
N N

discriminant
D G

i i

X DG G E D G Y
 

   

(7) 

其中表示正则化系数，Y 是训练样本 X 的类别矩
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阵；
2

2
X DG 是为了确保学习到的字典 D 对训练

样本𝑋的重构能力；
1

G 表示G 的 L1 范数，是对系

数G 的稀疏性约束；  , ,discriminantE D G Y 是鉴别约束

项，使得学习的字典 D 具有鉴别性。求解该问题一

般使用交替优化的方法，先初始化字典 D ，固定字

典 D 对G 进行优化，然后固定G 对字典 D 进行优

化。重复上述两步，不断交替的优化D 和G 直至收

敛。 

分类阶段采取残差最小的准则，即分别计算各

类的残差，将测试样本划分为残差最小的那一类。

给定测试样本 y ，分类如下式所示: 

   identify y arg min i
i

e         (8) 

其中，  
2

i 1,2, , ,i i i ie y D g g N    为测试样

本 y 在子字典
iD 下的稀疏表示系数，  arg min i

i
e 表

示使
ie 达到最小值时 i 的取值。 

3  基于 SVM的生物质燃料识别模型 

支持向量机的主要思想是建立一个分类超平

面作为决策面[31]，使得正例和反例之间的隔离边缘

最大化，从而实现样本分类。当数据是线性可分时，

可以计算超平面。在数据是线性不可分的情况下，

数据被映射到一个高维空间，建立一个分离超平面。

最终，分类问题转化为求解二次规划约束优化问题。 

求解的极小值函数为： 

   

 

1

1
Φ ,ξ

2

1
s.t . , 1,2, ,

0

n

i

i

i i i

i

w w w C

y w x b
i l









 
    

 

         




(9) 

      

其中，w 为超平面的法向量；b 为超平面的平

移量；C 为惩罚系数，控制系数 边界的平衡。 

引入拉格朗日乘子 ia ，根据泛函理论，在满足

核函数      K φ φi ix x x x   条件下，得到分类函

数为： 

  

 
1

( ) sgn

sgn(
k

i i i

i

f x w x b

a y K x x b


  

   
     (10) 

其中，本文选择为 RBF 核函数,如式(11)所示。 

 
2

2
K ,γ 0

i

i

x x
x x exp



 
    
 
 

    (11) 

在支持向量机算法中，径向基核参数 γ 和误差

惩罚因子 C 是两个重要的参数，其选择的好坏直接

影响着支持向量机的性能。较为常用的参数寻优方

法有网格搜索、遗传算法、粒子群算法等。网格搜

索遍历参数构成的网格区间来寻找最优值，时间成

本非常高。遗传算法和粒子群算法为启发式算法，

虽然无需遍历区间内的参数组，但实现较为复杂，

容易陷入局部最优。本文采用改进的网格搜索算法

寻找 LIBSVM 最优参数，先采用大步矩大范围的粗

搜，初步确定一个最优参数区间，之后在此区间内

进行小步距精搜，不仅实现起来简单，而且大大的

减少了参数寻优的时间，能够进行更有效的燃料识

别。 

4  试验结果与分析 

4.1  试验装置和工况 

试验装置（如图 2 所示）由空气压缩机、送风

管路、燃气管路、电子质量流量计、浮子流量计、

燃烧室及生物质给料装置组成。甲烷和空气从各自

的气路管道输送至燃烧器，在燃烧器中预先混合，

点燃后产生预混火焰。生物质（玉米芯、柳木、花

生壳和麦秸）由进料螺杆旋转推送并通过给料空气

将粉体送达燃烧反应区进行燃烧。 

试验中甲烷流速为 1l/min，空气和给料空气的

流速为 5l/min，生物质给料器进料频率为 3Hz，进

料质量流量为 1.295g/min。光纤光谱仪测量火焰光

谱强度，通过设置光谱仪参数，去除环境光、暗噪

声及光学元件缺陷等因素引起的误差，减少仪器本

身和周围环境噪声对测量精度的影响。试验中首先

采集背景辐射光谱，测量时直接扣除背景辐射，从

而减少背景辐射误差。每次测量值为 3 次光谱扫描

的平均值，且平滑度为 3（将任意时间点的光谱数
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据和其前后的 3 个数据点做平均，平均后的数值为

该时间点的光谱辐射强度），从而降低噪声，提高

信噪比，降低火焰跳动、杂波信号等对光谱信号检

测的干扰。 

 

图 2  试验装置 

Fig. 2  Experimental setup 

4.2  生物质燃料识别模型构建 

4.2.1  数据处理和特征工程 

试验在稳定燃烧状况下，使生物质燃料充分燃

烧，以减少碳烟等颗粒对自由基的信号采集影响。

试验采集玉米芯、柳木、花生壳和麦秸四种不同生

物质燃料的火焰自由基（OH*、CN*、CH*、C2
*-1

和 C2
*-2）的辐射强度信号、火焰辐射强度和火焰

辐射能量，经过数据预处理，每种生物质有 1000

个原始样本，每组样本包含 7 维原始特征。将原始

样本集中每 10 个数据作为一组新的样本，提取各

个原始特征在时域和频域的特征，获得包括火焰辐

射强度的 12 维特征，火焰辐射能量、OH*、CN*、

CH*、C2
*-1 和 C2

*-2 辐射强度各 10 维特征，共计

72 维特征，100 组样本。通过 Filter 的 Spearman 相

关系数法，去除冗余、相关系数高的特征，获得包

括火焰辐射强度的 8 维特征，火焰辐射能量、OH*、

CN*、CH*、C2
*-1 和 C2

*-2 辐射强度各 7 维特征，

合计共 50 维特征。经过特征提取和特征选择，最

终获得 50 维特征，100 组样本。 

将特征提取、特征选择获得每种生物质的

100*50 维特征，进行有监督的字典学习，获得了

100*200 维的稀疏表示特征向量，作为燃料识别模

型的输入。 

4.2.2  基于网格搜索的支持向量机 

随机选取每种生物质 100组样本的 70%作为训

练集，即玉米芯、柳木、花生壳和麦秸四种生物质

各选取 70 组样本，共 280 组样本进行训练。样本

集剩余的 30%样本作为测试集，测试燃料识别效果。

试 验 所 用 的 计 算 机 配 置 为 处 理 器 Intel(R) 

Core(TM)2 Duo CPU，内存 2.00GB，64 位操作系

统。 

设定网格搜索的参数变量(C,γ)的范围及步距，

其中 C 的初始范围设置为[2-10,210]，γ 的初始范围为

[2-10,210]，步距设置为 0.1，得到分别使得训练集和

测试集的识别准确率均为 100%的全局最优参数为

C=1.3195，γ=1.8661，但是耗费的时间较长，为

4655.19 秒。由参数选择结果的等高线图（如图 3

所示）可以看到使得训练集识别准确率为 80%以上

的(C,γ)的范围大致在([2-10,25],[2-3,210])，且使得识别

准确率最优的不仅仅为单一的参数组合，而是一组

参数组合，可为小步距搜索提供依据。 

 

图 3  参数选择等高线图 

Fig.3  Contours of parameter selection. 

改进的网格搜索算法，设定网格搜索的变量

(C,γ)的范围及步距，其中 C 的初始范围设置为

[2-10,210]，γ 的初始范围为[2-10,210]，一般传统的步

距一般为 0.1，改进的方法中初始步距选为 100 倍

的步距，设为 10。 

采用Ｋ折交叉验证（K-fold Cross Validation，

K-CV）方法对训练集进行测试，其中 K=3，得到

使识别准确率最高的局部最优参数 C=210 和 γ=1，

耗费时间为 1.45 秒。 

根据得到的局部最优参数，在其附近选择不同

的区间进行二次寻优，步距与传统方法一样设为0.1。

比较不同的搜索区间对测试集识别准确率的影响，

如表 3 所示。 

表 3  不同搜索区间内参数寻优的结果比较 

Tab. 3  Comparison of parameters in different search 

intervals 

参数 第 1 组 第 2 组 第 3 组 

C 范围 29-210 28-210 27-210 

γ 范围 2-1-21 2-2-22 2-3-23 



第 期  

 7 

Best C 512 256 128 

Best γ 0.5 0.25 0.125 

准确率(%) 100 100 100 

时间(s) 15.14 63.13 145.68 

由上表可知，当参数的范围为(29-210,2-1-21)时，

可以获得 100%的准确识别率，且时间成本最低，

加上大步距范围粗搜的时间成本 1.45 秒，所需时

间为 16.59 秒，远低于未改进的网格搜索算法的耗

时（4655.19 秒），在保持高识别率的前提下，降低

了参数寻优的时间成本。 

5  结论 

采用光纤光谱仪获得不同生物质燃料的火焰

及火焰自由基 OH*，CN*，CH*和 C2
*的光谱辐射强

度信号，构建特征工程，对基础数据进行深入挖掘，

建立了基于特征提取、Filter 的特征选择和字典学

习的特征学习方法以获得反映生物质燃料种类的

优质特征。采用改进的网格搜索算法优化支持向量

机的径向基核参数 γ 和误差惩罚因子 C，构建了基

于 LIBSVM 的生物质燃料识别模型，在燃烧试验炉

上的实验结果验证了该模型的有效性，且时间成本

远远低于改进前的支持向量机模型，是一种有效的

生物质燃料识别模型。 
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